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Resumen: La miner´ıa de argumentacio´n permite, mediante herramientas software,
obtener cua´les son los argumentos que expresan los autores en un determinado texto.
En este art´ıculo se pretende realizar un ana´lisis de la argumentacio´n expresada por
los usuarios en Twitter en relacio´n al referendum del 1 de octubre de 2017. Se uti-
lizara´ para ello, el dataset MultiStanceCat proporcionado en la tarea organizada en
el IberEval 2018. Dado que las herramientas de miner´ıa de argumentacio´n trabajan
en su mayor´ıa en ingle´s, sera´ necesario construir un sistema de traduccio´n neuronal
con postedicio´n que permita realizar una traduccio´n de los tweets del espan˜ol y el
catala´n al ingle´s. Los resultados al realizar la miner´ıa de argumentacio´n sobre los
tweets traducidos ha demostrado obtener un porcentaje muy reducido de argumen-
tacio´n en todas las comunidades.
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Abstract: Argument mining allows, through software tools, to obtain which are the
arguments expressed by the authors in a given text. This article aims to make an
analysis of the arguments expressed by users on Twitter in relation to the referendum
of October 1, 2017 using the MultiStanceCat dataset provided in the shared task
organized at IberEval 2018. Since the tools of argumentation mining work mostly
in English, it was necessary to build a neural translation system with post-editing
that allows to translate of tweets from Spanish and Catalan to English. The results
of argumentation mining on the translated tweets have shown to obtain a minimum
percentage of argumentation in all the communities.
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1 Introduccio´n
Una de las principales problema´ticas que
existen en la actualidad en redes sociales, y
que se acrecenta cuando los temas son con-
trovertidos, como el refere´ndum sobre la in-
dependencia de Catalun˜a, el Brexit o las elec-
ciones estadounidenses, es la alta polariza-
cio´n existente entre sus distintas comunida-
des (Lai, 2019; Lai et al., 2019). La polariza-
cio´n de las comunidades implica la existencia
de una alta comunicacio´n entre los usuarios
de la misma comunidad y, adema´s, los men-
sajes que intercambian con otras comunida-
des suelen ser mensajes to´xicos donde des-
taca el odio. En este tipo de comunidades
existen algunos comportamientos propios de
la alta polarizacio´n existente. Por una parte
en la comunicacio´n dentro de la comunidad
se puede observar el feno´meno de aislamien-
to, donde el usuario solo percibe informacio´n
perteneciente a su comunidad viendo de esta
forma una sola realidad. Relacionado con el
anterior, tambie´n se observa el feno´meno de
ca´mara de eco, donde, debido al aislamiento
del usuario se produce un incremento de sus
creencias.
El objetivo principal de este art´ıculo con-
siste en determinar si existe argumentacio´n
en los tweets de la tarea MultiStanceCat
(Taule´ et al., 2018) presentada en el IberEval
del 2018. Este dataset consta de un conjunto
de tweets agrupados segu´n su posicionamien-
to respecto al refere´ndum del 1 de octubre de
Procesamiento del Lenguaje Natural, Revista nº 65, septiembre de 2020, pp. 59-66 recibido 17-03-2020 revisado 28-05-2020 aceptado 28-05-2020
ISSN 1135-5948. DOI 10.26342/2020-65-7 © 2020 Sociedad Española para el Procesamiento del Lenguaje Natural
2018, a favor, en contra, o neutral. Para reali-
zar el ana´lisis, sera´ necesario hacer uso de he-
rramientas de miner´ıa de argumentacio´n, que
permitan analizar dichos tweets extrayendo
los argumentos expresados por los usuarios
de las distintas comunidades. Dado que no
existen tecnolog´ıas desarrolladas de miner´ıa
de argumentacio´n para tweets en espan˜ol o
catala´n, se ha optado por utilizar la herra-
mienta desarrollada por Iryna Gurevyc en
la Universidad Te´cnica de Darmstadt1. Es-
ta herramienta u´nicamente trabaja en ingle´s
o alema´n, por lo que sera´ necesario traducir
los tweets a dicha lengua. Para ello se ha pro-
puesto un sistema de traduccio´n con postedi-
cio´n basado en redes neuronales, con el que
facilitar al operario humano la tarea de tra-
duccio´n de dichos tweets.
En los siguientes apartados se detallara´
el estado del arte para las distintas tecno-
log´ıas y una introduccio´n a los datasets uti-
lizados. Se comentara´n los sistemas desarro-
llados, as´ı como la experimentacio´n realizada
para la traduccio´n neuronal. Por u´ltimo, se
detallara´n los experimentos desarrollados pa-
ra la miner´ıa de argumentos sobre los tweets
traducidos.
2 Estado del arte
2.1 Miner´ıa de argumentacio´n
La argumentacio´n permite a un escritor con-
vencer a una audiencia sobre unas ideas. En
esta a´rea, un argumento es una estructura
que consta de varios componentes donde, tal
y como comentan los autores en (Stab y Gu-
revych, 2014), se fundamenta por una afir-
macio´n que esta´ apoyada o atacada por, al
menos, una premisa. La afirmacio´n tomara´
por tanto, la parte principal del argumen-
to, y le seguira´n las premisas que trataran
de sustentar la afirmacio´n, persuadiendo de
esta forma al lector. Por ejemplo, tal como
detallan los autores y se puede observar en
la Figura 1, la afirmacio´n 1 tomara´ la par-
te principal del argumento y le seguira´n las
premisas 2 y 3, que tratara´n de sustentar la
afirmacio´n. Por u´ltimo, la premisa 4 susten-
tara´ a su vez a la premisa 3.
1http://www.argumentsearch.com/
“(1) Museums and art galleries provi-
de a better understanding about arts
than Internet. (2) In most museums and
art galleries, detailed descriptions in terms
of the background, history and author are
provided. (3) Seeing an artwork online is
not the same as watching it with our own
eyes, as (4) the picture online does not show
the texture or three-dimensional structure
of the art, which is important to study.”
Figura 1: Ejemplo de estructura argumenta-
tiva
La miner´ıa de argumentacio´n permite, de
manera automa´tica, extraer estructuras ar-
gumentativas de grandes volu´menes de tex-
tos. Para ello, tal como indican los autores
en (Eger, Daxenberger, y Gurevych, 2017),
las investigaciones se centran en varias sub-
tareas:
• La separacio´n de unidades argumentati-
vas frente a no argumentativas (segmen-
tacio´n en componentes)
• La clasificacio´n de componentes argu-
mentativas en premisa o afirmacio´n
• Bu´squeda de relaciones entre las estruc-
turas argumentativas
• Clasificacio´n de las relaciones segu´n apo-
yen o ataquen a la afirmacio´n
Un aspecto interesante a destacar es la
transicio´n existente en el desarrollo de dichas
tecnolog´ıas. Mientras que, histo´ricamente, la
bu´squeda de estructuras argumentativas se
basaba en el uso de grama´ticas construidas
manualmente para un dominio especifico (Pa-
lau y Moens, 2009), en la actualidad las ta-
reas de miner´ıa de argumentacio´n se esta´n
centrando en sistemas end-to-end basados en
redes neuronales recurrentes (Eger, Daxen-
berger, y Gurevych, 2017).
2.2 Traduccio´n automa´tica
La traduccio´n automa´tica trata de solventar
el problema de la traduccio´n de una lengua
origen a otra destino, utilizando para ello he-
rramientas automa´ticas. Esta a´rea ha sufrido
un alto auge gracias al incremento de textos
bilingu¨es paralelos donde, para cada oracio´n
en un idioma origen, se dispone de su corres-
pondiente traduccio´n en una lengua destino.
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Histo´ricamente, la traduccio´n automa´tica
estaba basada en el conocimiento lingu¨´ısti-
co, hasta la irrupcio´n con gran e´xito, de la
llamada traduccio´n estad´ıstica (Brown et al.,
1990; Koehn y Knight, 2000), donde cada
oracio´n origen pod´ıa ser traduccio´n de una
oracio´n destino y, por tanto, el objetivo con-
sist´ıa en asignar una alta probabilidad en ca-
so de que, efectivamente, fueran traduccio´n
una de otra y, en caso contrario, asignarle
una baja probabilidad. En la ecuacio´n 1 se
detalla la formula ba´sica de la traduccio´n es-
tad´ıstica, donde x es la oracio´n a traducir e
y es una posible traduccio´n.
argmaxI,s
I∏
i=1
p(yi | yi−11 , x) (1)
Actualmente, los esfuerzos en traduccio´n
se esta´n centrando en la traduccio´n neuro-
nal, ya que ha demostrado obtener mejores
resultados frente a la traduccio´n estad´ısti-
ca (Koehn, 2009). Esto ha sido gracias, en
parte, a la inclusio´n de las representaciones
distribucionales conocidas como word embed-
dings (Bengio et al., 2003; Mikolov et al.,
2013). Este tipo de modelado permitio´ re-
presentar las palabras como vectores densos
que capturaban las relaciones sema´nticas y
sinta´cticas con otros te´rminos. Gracias a esto
u´ltimo ha sido posible aplicar potentes te´cni-
cas de redes neuronales a una gran cantidad
de tareas textuales, obteniendo resultados del
actual estado del arte. En el caso de traduc-
cio´n automa´tica, las dos arquitecturas que fi-
jaron el actual estado del arte, son por una
parte, la arquitectura encoder-decoder con
modelo de atencio´n (Luong, Pham, y Man-
ning, 2015) basada en redes neuronales recu-
rrentes y, por otra parte, y ma´s recientemen-
te el uso de modelos basados en Transformers
(Vaswani et al., 2017); basados en redes feed-
forward y modelos de auto-atencio´n entre las
palabras de entrada, las palabras de salida y
las palabras de entrada y salida.
Por otra parte, dado que los resultados en
traduccio´n siguen sin permitir una traduc-
cio´n totalmente automa´tica existen numero-
sos esfuerzos por conseguir sistemas que per-
mitan a un operador experto traducir texto
con el mı´nimo esfuerzo posible (Peris, Domin-
go, y Casacuberta, 2017). En esta a´rea se han
desarrollado numerosas te´cnicas de postedi-
cio´n con las que se pueden obtener mejores
resultados con un esfuerzo humano inferior a
si se tuviera que traducir manualmente.
3 Datasets
Dado que no existen herramientas para la ex-
traccio´n de argumentos que trabajen en es-
pan˜ol o catala´n y, que la herramienta desarro-
llada por la Universidad Te´cnica de Darms-
tadt solo trabaja en ingle´s o alema´n; se ha
decidido integrar un sistema de traduccio´n
que permita traducir los tweets proporciona-
dos en el dataset MultiStanceCat del espan˜ol
y el catala´n al ingle´s. Para ello se requiere de
corpus paralelos que permitan la obtencio´n
de traductores tanto para el catala´n como pa-
ra el espan˜ol.
3.1 Dataset MultiStanceCat
El corpus MultiStanceCat (Taule´ et al.,
2018) consiste en una recopilacio´n de tweets
multimodal (texto e imagen), utilizando pa-
ra ello los hashtags #1oct, #1O, #1oct2017
y #1octl6. Tras la recopilacio´n de 220.148
tweets entre el espan˜ol y el catala´n, los au-
tores anotaron manualmente un subconjunto
de estos, dependiendo de su posicionamiento
respecto al refere´ndum (a favor, en contra o
neutral) obteniendo de esta forma un total
de 5853 tweets en catala´n y 5545 en espan˜ol.
Adema´s, con el fin de garantizar la calidad
de las anotaciones, los autores realizaron dos
procesos de acuerdo inter-anotador.
Posicionamiento Catala´n Espan˜ol
A favor 5106 2099
En contra 149 2231
Neutral 598 1215
Total 5853 5545
Tabla 1: Distribucio´n de los tweets segu´n idio-
ma y segu´n se posicionan a favor, en contra
o neutral
El nu´mero de datos recopilados esta´ ba-
lanceado en cuanto a nu´mero de tweets entre
ambas lenguas. Adema´s, tal y como se ob-
serva en la tabla, mientras para el espan˜ol la
distribucio´n de tweets en las distintas clases
esta´ balanceada, para el catala´n se observa un
sesgo donde la mayor´ıa de los tweets recopila-
dos se han etiquetado con un posicionamiento
positivo.
Por otra parte, los autores realizaron un
estudio con el fin de determinar cuanto po-
larizadas estaban las distintas comunidades
respecto al refere´ndum. El estudio determi-
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naba que las comunidades estaban desconec-
tadas entre si, ya que u´nicamente el 13.64 %
de los usuarios segu´ıan a usuarios de otras
comunidades y, el nu´mero de usuarios que
solo segu´ıan a usuarios con una polariza-
cio´n, positiva o negativa, era del 51.44 % y
25.03 % respectivamente. Adema´s, u´nicamen-
te el 9.89 % de los usuarios manifestaban una
postura neutral, por lo que exist´ıa una alta
polarizacio´n.
3.2 Datasets para la traduccio´n
automa´tica
Para la construccio´n de los traductores ha si-
do necesario el uso de corpus paralelos de ora-
ciones espan˜ol-ingle´s y catala´n-ingle´s. Se han
utilizado el corpus Europarl para traducir del
espan˜ol al ingle´s y el Opensubtitles para tra-
ducir del catala´n al ingle´s.
3.2.1 Europarl
El Europarl (Tiedemann, 2012) se trata de
un corpus paralelo extra´ıdo de la web del Par-
lamento Europeo por Philipp Koehn. Este
corpus incluye versiones en 21 lenguas euro-
peas. Destacar que el corpus que nos interesa
consta de un total de 1.9 millones de pares de
frases espan˜ol-ingle´s y alrededor de 50 millo-
nes de palabras, tanto para el espan˜ol como
para el ingle´s. A estos pares sera´ necesario
aplicarles un preproceso, as´ı como una toke-
nizacio´n.
3.2.2 OpenSubtitles
El corpus OpenSubtitles (Lison y Tiede-
mann, 2016) se trata de un corpus para-
lelo extra´ıdo de subt´ıtulos de pel´ıculas. Es-
te corpus ha sido extra´ıdo de la pagina web
http://www.opensubtitles.org/. El corpus in-
cluye versiones para 62 lenguas distintas. La
versio´n catala´n-ingle´s consta de un total de
428.000 pares de oraciones y alrededor de
3 millones de palabras. Estos pares catala´n-
ingle´s debera´n ser preprocesados y tokeniza-
dos para poder ser utilizados por el traductor.
4 Traduccio´n neuronal
4.1 Propuesta de solucio´n
A la hora de construir los traductores se ha
propuesto un sistema basado en redes neu-
ronales, utilizando para ello el toolkit NMT-
Keras (Peris y Casacuberta, 2018). Dado que
los traductores que se van a entrenar esta´n
basados en corpus con un lenguaje ma´s for-
mal y el objetivo final es obtener traducciones
de un corpus de tweets, los cuales poseen un
lenguaje coloquial lleno de errores, abrevia-
turas etc. Se ha propuesto un sistema basado
en postedicio´n que permita a un humano ex-
perto traducir de una manera eficiente e ir
mejorando las prestaciones de los traducto-
res de forma iterativa (Domingo et al., 2019;
Peris y Casacuberta, 2019). En la figura 2 se
detalla la implementacio´n seguida para dicho
sistema.
Figura 2: Descripcio´n del sistema utilizado
Tal y como se detalla en la figura 2, el
sistema consta de distintas fases:
1. Entrenamiento de los traductores neuro-
nales con el toolkit NMT-Keras y utili-
zando los corpus paralelos expuestos en
3.2.1 y 3.2.2.
2. Extraccio´n de un subconjunto de tweets
del dataset expuesto en 3.1 y traduccio´n
por el sistema entrenado.
3. Revisio´n por parte del operario exper-
to de las traducciones generadas por el
sistema, rectifica´ndolas y generando de
esta forma un corpus paralelo de tweets.
4. Ajuste de los para´metros del traductor
neuronal, utilizando el corpus paralelo
de tweets generado por el operario.
4.2 Experimentaco´n
Para realizar la experimentacio´n se ha co-
gido un subconjunto de los datasets parale-
los y se ha explorado la variacio´n del BLEU
al cambiar los para´metros entre los mode-
los de encoder-decoder con atencio´n y
transformer. Concretamente, para las prue-
bas se ha utilizado 180.000 muestras para en-
trenamiento, 1.000 muestras para desarrollo
y 2.500 muestras para test.
4.2.1 Resultados Europarl
En primer lugar, se ha explorado cual es la
contribucio´n del taman˜o del embedding en el
modelo de encoder-decoder ; para ello se ha
fijado el taman˜o de las redes LSTM a 64 uni-
dades y se han variado los taman˜os de los
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embeddings, tanto para el encoder como para
el decoder.
Input Target BLEU
64 64 22.81
128 128 30.99
256 256 30.01
Tabla 2: Evolucio´n del BLEU al modificar el
taman˜o de los embeddings en el corpus Eu-
roparl (3 epochs)
Como se puede observar en la tabla 2 los
mejores resultados se obtienen cuando el ta-
man˜o de embedding es 128; por esta razo´n se
fijara´ el taman˜o del embedding a este taman˜o
a la hora de realizar la experimentacio´n, y as´ı
observar la contribucio´n del taman˜o de la red
LSTM a la variacio´n en el BLEU.
Input LSTM Target LSTM BLEU
64 64 30.99
128 128 32.12
256 256 31.43
Tabla 3: Evolucio´n del BLEU al modificar el
taman˜o de las capas LSTM en el corpus Eu-
roparl (3 epochs)
Tal y como se puede observar en la tabla
3, para nuestro caso el mejor modelo basado
en encoder-decoder con modelo de atencio´n se
obtiene cuando el taman˜o de los embeddings
y de la red coinciden con 128 unidades.
Por otra parte, se ha explorado la arqui-
tectura de traduccio´n basada en Transfor-
mers, aunque las experimentaciones han re-
velado que los resultados obtenidos son sig-
nificativamente inferiores a los obtenidos con
la arquitectura encoder-decoder.
Por u´ltimo, una vez determinada la mejor
arquitectura (encoder-decoder) y parametri-
zacio´n (taman˜o de embeddings 128 y unida-
des LSTM 128) se ha entrenado un traductor
con un mayor volumen de datos, obtenien-
do un BLEU de 33.91. Este sera´, por tan-
to, el traductor que traducira´ los tweets y se
ira´ mejorando de forma iterativa utilizando
el sistema de postedicio´n propuesto.
4.2.2 Resultados OpenSubtitles
Se ha seguido un enfoque similar al expues-
to anteriormente, fijando primeramente para
la arquitectura encoder-decoder el taman˜o de
la red LSTM a 64 unidades y explorando la
variacio´n del BLEU al variar el taman˜o del
embedding.
Input Target BLEU
64 64 22.28
128 128 22.59
256 256 21.61
Tabla 4: Evolucio´n del BLEU al modificar el
taman˜o de los embeddings en el corpus Open-
Subtitles (3 epochs)
A la vista de los resultados expuestos en
la tabla 4, el mejor BLEU se obtiene cuando
el taman˜o de embedding de entrada y salida
coincide con 128 unidades. Se fijara´, por tan-
to, este taman˜o a los embedding a la hora de
explorar la evolucio´n del BLEU al aumentar
el nu´mero de unidades en las redes LSTM.
Input LSTM Target LSTM BLEU
64 64 22.59
128 128 23.73
256 256 23.91
512 512 22.71
Tabla 5: Evolucio´n del BLEU al modificar
el taman˜o de las redes LSTM en el corpus
OpenSubtitles (3 epochs)
Como se puede observar en la tabla 5, los
mejores resultados se obtienen cuando el ta-
man˜o de embedding es de 128 y el taman˜o de
las redes LSTM coincide con 256 unidades.
Adema´s de la arquitectura encoder-
decoder, se ha explorado la variacio´n del
BLEU al modificar el taman˜o del modelo ba-
sado en la arquitectura Transformer, aunque
los resultados no han conseguido mejorar al
modelo basado en la arquitectura encoder-
decoder.
De nuevo, una vez determinada la me-
jor arquitectura (encoder-decoder) y para-
metrizacio´n (taman˜o de embeddings 128 y
LSTM 256), se ha entrenado un traductor con
un mayor volumen de datos obteniendo un
BLEU de 27.02. Este sera´ el nuevo traductor
neuronal (catala´n-ingle´s), el cual se ira´ me-
jorando de forma progresiva en la traduccio´n
de tweets empleando el sistema de postedi-
cio´n propuesto.
4.2.3 Traduccio´n de los tweets
Una vez entrenados los traductores neurona-
les para la traduccio´n del espan˜ol y el catala´n
al ingle´s, se ha seguido la propuesta comenta-
da en el apartado 4.1 para traducir los tweets.
Se observo´ un incremento de las prestaciones
de los traductores neuronales al incrementar
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el nu´mero de muestras posteditadas en el pro-
ceso de adaptacio´n; obteniendo traducciones
ma´s eficientes a si los tweets se tuvieran que
traducir de forma manual.
5 Argument mining
Una vez traducido el corpus de tweets del da-
taset comentado en el apartado 3.1, se ha he-
cho uso de la herramienta, desarrollada por
la Universidad Te´cnica de Darmstadt, Argu-
menText (Stab et al., 2018) y disponible en
el enlace http://www.argumentsearch.com/.
Se trata de una herramienta que permite bus-
car argumentos escritos en ingle´s o alema´n en
grandes colecciones de documentos, hacien-
do uso de aprendizaje automa´tico. Ma´s con-
cretamente hace uso de redes neuronales con
modelos de atencio´n para la clasificacio´n de
las oraciones segu´n si poseen argumentos o no
y, posteriormente redes recurrentes BILSTM,
para clasificar el posicionamiento a favor o en
contra del tema que esta´ siendo analizado.
Dado que la herramienta utilizada necesita
un tema sobre el que realizar el ana´lisis, se
ha utilizado la palabra clave catalonia y se
han agrupado los tweets, dependiendo de su
lengua origen y del posicionamiento que tu-
vieran en el corpus MultiStanceCat.
Figura 3: Porcentaje de argumentacio´n segu´n
el idioma y el posicionamiento
En la figura 3 se puede observar como el
porcentaje de argumentacio´n es muy bajo,
ma´ximo de 5.44 % en el caso de la comuni-
dad que esta´ en contra y habla en espan˜ol.
Adema´s, se puede observar que los hablantes
de espan˜ol en el caso de las comunidades a
favor y en contra del refere´ndum, tratan de
argumentar en mayor medida su postura, en
comparacio´n con los hablantes de catala´n. En
cambio, en el caso de la comunidad neutral se
observa como los hablantes de catala´n son los
que tratan de argumentar en mayor medida
sus ideas.
Algunos de los argumentos encontrados
por la herramienta son:
• El de @cupnacional diu que tindrem me´s
drets indepes. Potser si,BarcelonaWorld
i escoles OPUS De moment recolzament
partit corrupte. #1octL62 (En contra)
• #1O Catala´ diu que especular amb la
detencio´ de Puigdemont te´ poc sentit i
insisteix que e´s decisio´ del jutge3 (Neu-
tral)
• #1octL6 que nivel de irresponsabilidad
solo por interes electoral, de unos y
otros. Politicos rompiendo la sociedad y
un pais. Que pena...(En contra)
• Dice el Gobierno espan˜ol q si renuncia-
mos al refere´ndum #1O nos dara´n ma´s
dinero, autonomı´a y reformara´n la Cons-
tit. . . (A favor)
6 Conclusiones y trabajo futuro
El objetivo principal de este art´ıculo consist´ıa
en determinar si exist´ıa argumentacio´n en los
tweets del dataset MultiStanceCat acerca del
Refere´ndum del 1 de Octubre de 2017 sobre la
independencia de Catalun˜a. Para ello, puesto
que no existen herramientas que realicen mi-
ner´ıa de argumentos sobre el catala´n o el es-
pan˜ol, en este trabajo se ha propuesto un sis-
tema de traduccio´n neuronal construido con
en el toolkit Nmt-Keras y basado en postedi-
cio´n para traducir el corpus de tweets de la
tarea MultiStanceCat del catala´n y el espan˜ol
al ingle´s. Esto ha permitido adaptar un domi-
nio formal, como pueda ser un traductor en-
trenado sobre el corpus Europarl a la traduc-
cio´n de un dominio informal lleno de errores,
como pueda ser los tweets. Esta fase ha sido
especialmente ardua debido a la propia jer-
ga informal utilizada en Twitter, donde por
lo general existen una gran cantidad de erro-
res en la escritura, abreviaciones, coletillas y
caracter´ısticas propias de la comunicacio´n es-
pontanea en medios sociales. Para solucionar
este problema, ha sido necesario realizar un
gran nu´mero de post-ediciones con el fin de
2El de @cupnacional dice que tendremos ma´s de-
rechos Indep. Quiza´s si, BarcelonaWorld y escuelas
OPUS de momento apoyemos al partido corrupto.
#1octL6
3#1O Catala´ dice que especular con la detencio´n
de Puigdemont tiene poco sentido e insiste en que es
decisio´n del juez
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adaptar los traductores iniciales a la traduc-
cio´n de los tweets.
Por otra parte, una vez traducidos los
tweets y, a la hora de analizar la argumenta-
cio´n existente en el corpus MultiStanceCat,
se ha observado que los usuarios, en su ma-
yor´ıa no tratan de argumentar su postura
acerca del refere´ndum celebrado el 1 de Oc-
tubre de 2018 y, adema´s, existe un pequen˜o
incremento en la argumentacio´n de los usua-
rios castellanoparlantes.
Como trabajo futuro, puede ser interesan-
te realizar un estudio del origen de los erro-
res, ya que pueden existir errores en la tra-
duccio´n de los tuits y en la extraccio´n de los
argumentos. Por u´ltimo, tambie´n puede ser
interesante estudiar cua´l es el porcentaje de
argumentacio´n en un corpus de tweets gene´ri-
co. Esto permitir´ıa realizar mejores compara-
ciones, permitiendo determinar si es habitual
el uso de argumentacio´n en Twitter. Adema´s,
se puede destacar la necesidad que existe de
desarrollar herramientas que permitan reali-
zar miner´ıa de argumentacio´n para el espan˜ol
y las dema´s lenguas del estado espan˜ol. Esto
permitir´ıa obtener mejores resultados al no
tener que aplicar te´cnicas de traduccio´n au-
toma´tica.
Agradecimientos
Dicho trabajo ha sido desarrollado en el mar-
co de la asignatura Traduccio´n Automa´ti-
ca del Ma´ster Universitario en Inteligencia
Artificial, Reconocimiento de Formas e Ima-
gen Digital (MIARFID) de la Universitat Po-
lite`cnica de Vale`ncia. El trabajo de los ulti-
mos dos autores se ha desarrollado en el mar-
co del proyecto Misinformation and Miscom-
munication in social media: FAKE news and
HATE speech (MISMIS-FAKEnHATE) del
Ministerio de Ciencia, Innovacio´n y Univer-
sidades (PGC2018-096212-B-C31) y del pro-
yecto PROMETEO/2019/121 (DeepPattern)
de la Generalitat Valenciana.
Bibliograf´ıa
Bengio, Y., R. Ducharme, P. Vincent, y
C. Jauvin. 2003. A neural probabilis-
tic language model. Journal of machine
learning research, 3:1137–1155.
Brown, P. F., J. Cocke, S. A. Della Pietra,
V. J. Della Pietra, F. Jelinek, J. Lafferty,
R. L. Mercer, y P. S. Roossin. 1990. A
statistical approach to machine transla-
tion. Computational linguistics, 16(2):79–
85.
Domingo, M., M. Garc´ıa-Mart´ınez, A´. Peris,
A. Helle, A. Estela, L. Bie´, F. Casacu-
berta, y M. Herranz. 2019. Incremental
adaptation of nmt for professional post-
editors: A user study. arXiv preprint ar-
Xiv:1906.08996.
Eger, S., J. Daxenberger, y I. Gurevych.
2017. Neural end-to-end learning for
computational argumentation mining. En
Proceedings of the 55th Annual Meeting
of the Association for Computational Lin-
guistics (Volume 1: Long Papers).
Koehn, P. 2009. Statistical machine trans-
lation. Cambridge University Press.
Koehn, P. y K. Knight. 2000. Estimating
word translation probabilities from unre-
lated monolingual corpora using the em
algorithm. En AAAI/IAAI, pa´ginas 711–
715.
Lai, M. 2019. On language and structure in
polarized communities. Ph.D. tesis, Uni-
versitat Polite`cnica de Vale`ncia.
Lai, M., M. Tambuscio, V. Patti, G. Ruffo, y
P. Rosso. 2019. Stance polarity in poli-
tical debates: A diachronic perspective of
network homophily and conversations on
twitter. Data & Knowledge Engineering,
124 (online).
Lison, P. y J. Tiedemann. 2016. Opensub-
titles2016: Extracting large parallel corpo-
ra from movie and tv subtitles.
Luong, M.-T., H. Pham, y C. D. Manning.
2015. Effective approaches to attention-
based neural machine translation. arXiv
preprint arXiv:1508.04025.
Mikolov, T., I. Sutskever, K. Chen, G. S.
Corrado, y J. Dean. 2013. Distribu-
ted representations of words and phrases
and their compositionality. En Advances
in neural information processing systems,
pa´ginas 3111–3119.
Palau, R. M. y M.-F. Moens. 2009. Ar-
gumentation mining: the detection, clas-
sification and structure of arguments in
text. En Proceedings of the 12th interna-
tional conference on artificial intelligence
and law, pa´ginas 98–107.
Minería de argumentación en el referéndum del 1 de octubre de 2017
65
Peris, A´. y F. Casacuberta. 2018. NMT-
Keras: a very flexible toolkit with a focus
on interactive NMT and online learning.
The Prague Bulletin of Mathematical Lin-
guistics, 111:113–124.
Peris, A´. y F. Casacuberta. 2019. Online
learning for effort reduction in interacti-
ve neural machine translation. Computer
Speech & Language, 58:98–126.
Peris, A´., M. Domingo, y F. Casacuberta.
2017. Interactive neural machine trans-
lation. Computer Speech & Language,
45:201–220.
Stab, C., J. Daxenberger, C. Stahlhut, T. Mi-
ller, B. Schiller, C. Tauchmann, S. Eger,
y I. Gurevych. 2018. ArgumenText:
Searching for arguments in heterogeneo-
us sources. En Proceedings of the 2018
Conference of the North American Chap-
ter of the Association for Computational
Linguistics: Demonstrations.
Stab, C. y I. Gurevych. 2014. Identif-
ying argumentative discourse structures in
persuasive essays. En Proceedings of the
2014 Conference on Empirical Methods in
Natural Language Processing (EMNLP),
pa´ginas 46–56.
Taule´, M., F. M. R. Pardo, M. A. Mart´ı, y
P. Rosso. 2018. Overview of the task on
multimodal stance detection in tweets on
catalan# 1oct referendum. En IberEval@
SEPLN, pa´ginas 149–166.
Tiedemann, J. 2012. Parallel data, tools
and interfaces in opus. En Procee-
dings of the Eight International Conferen-
ce on Language Resources and Evaluation
(LREC’12).
Vaswani, A., N. Shazeer, N. Parmar, J. Usz-
koreit, L. Jones, A. N. Gomez,  L. Kaiser, y
I. Polosukhin. 2017. Attention is all you
need. En Advances in neural information
processing systems, pa´ginas 5998–6008.
Marcos Esteve Casademunt, Paolo Rosso, Francisco Casacuberta
66
